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Résumé
Ce papier présente une nouvelle procédure de classification, appelée PROCFTN, basée sur le
domaine de I'aide multicritere & la décision. Le principe général de la méthode consiste a
déterminer les fonctions de scores floues afin de dégager un sous-ensemble de prototypes les
plus ressemblants a I'objet a affecter. Puis, elle applique la régle de vote majoritaire pour
déterminer la classe d'affectation de I'objet. Cette procédure est illustrée par une application
dans le domaine de |'aide au diagnostic médical des leucémies aigués.

Motsclef :  Aide multicritére ala décision, Classification, Sous-ensemble flou, Fonctions du
score, Diagnostic médical

Abstract
This paper presents a new classification procedure, called PROCFTN, which belongs to
multicriteria decision aid area. This procedure is based on the fuzzy scoring function to
determine a subset of prototypes, which represent the closest resemblance with an object to be
assigned. Then it applies the majority-voting rule to assign an object to a class. We aso
present a medical application of this procedure as an aid to assist medical diagnosis of acute
leukaemia.

Keywords: Multicriteriadecision aid, Classification, Fuzzy sets, Scoring function, Medical
diagnosis
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1. Introduction

Pour affecter un objet & une classe prédéfinie les méthodes de classification procédent en plusieurs
étapes. L'éape la plus importante consiste a daborer des regles de classification a partir des
connaissances disponibles a priori ; il sagit de la phase d'apprentissage. Cette derniére utilise soit
I'apprentissage inductif ou déductif. Les algorithmes d'apprentissage inductif dégagent un ensemble
de régles de classification a partir d'un ensemble d'exemples dga classés afin de prédire la classe
d'un nouveau cas. Parmi les méthodes utilisant ce type d'apprentissage, citons les méthodes des k
plus proches voisins, la méthode bayésienne, la méthode d'analyse discriminante, I'approche des
réseaux de neurones et la méthodes d'arbre de décision [8,11-12,19,22]. Dans les agorithmes
d'apprentissage déductif, les régles d'affectation sont déterminées a priori par l'interaction avec
I'expert. A partir de ces régles on détermine les classes d'affectation des objets. Parmi les méthodes
utilisant ce type d'apprentissage nous avons les systémes experts et les ensembles approximatifs
[16,22]. En pratique pour résoudre certains problémes de classification on a besoins des méthodes
qui peuvent combiner les deux types d'apprentissages. Ce besoin nous a incité a développer une
nouvelle méthode de classification baptisée PROCFTN. Cette procédure est basée sur |'approche de
['aide multicritere a la décision (MCDA) qui utilise des comparaisons entre I'individu a affecter et
les objets de référence des classes. Cette comparaison sefait par le biais d'un modéle relationnel de
préférence [20-21]. Ains les méthodes utilisant MCDA évitent le recours a des distances et
permettent d’ utiliser des critéres quantitatifs et/ou qualitatifs. De plus elles permettent d’ éviter les
problémes rencontrés lorsque les données sont exprimées dans des unités différentes. Ces
avantages nous ont motivé a développer une nouvelle méhode de classification. Par ailleurs tres
peu de méthodes de classification utilisant MCDA ont éé appliquées dans le domaine du
diagnostic médical [6-7]. Ce fait nous a encouragé a développer une nouvelle méthode de
classification et de I'appliquer dans le domaine de l'aide au diagnostic médical. Le principa
objectif de cet article est de présenter une nouvelle méthode de classification utilisant MCDA et de
I'appliquer au diagnostic médical. Les leucémies aigués ont é&é choisies comme exemple
d'application.

2. Description de la procédure PROCFTN

Le principe général de la procédure PROCFTN est de déterminer un sous-ensemble de prototypes
des classes les plus ressemblants a l'objet a affecter. Cette procédure utilise des indices
dindifférence flous partiels, calculés par la procédure PROAFTN [4-5], afin de choisir les
prototypes qui ressemblent le plus a un objet & affecter. Ceci permet de considérer la procédure
PROCFTN comme étant une méthode des k plus ressemblants voisins a un objet a affecter. Le
nombre k des plus ressemblants voisins est déterminé directement par la procédure PROCFTN, ce
qu'il n'est pas le cas dans la méthode des k plus proches voisins (k-ppv) ou le nombre k est donné a
priori [11-12]. Ceci constitue un avantage de la procédure PROCFTN par rapport ala méhode des

k-ppv.

Les données et les notations utilisées dans la procédure PROCFTN sont :
-A ensemble des objets a affecter aux différentes classes. Dans la suite, on supposera que A est
fini et non vide.
F={g;, unensemble de critéres ou d'attributs. gy, ...,g.}
-w;, j=1...,n, sontdes coefficients positifs et qui reflétent I'importance relative des attributs

(avecz"/'_zlw] =1).
-Q  ensembledek classestellesque: Q={C%...,.C"}, k>2.
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-B"  ensemble des prototypes de la h" classe, avec B" = {b"/ h = 1,..k, i=1,...Ls} ol b,
représente lei™ prototype de lah®™ classe.

k
-B ensemble de tous les prototypes telle que B = UBh (I'ensemble B est fini et non vide).

h=1
-A  ensemblesdesobjets A et Btelleque: A= A UB.

- Les scores des objets sont évalués sur un ensemble F d'attributs, telles que:
a e A, nousavons:

9(a) = (9:(a), 92(a), - G(@)),
¥b" e B", nous avons :

a(b")= (Gu(b"), g(b", ..., gu(b"),

avec: hvariantdel ak eti variant de 1 a L.

- Dans la pratique, les scores des prototypes sont généralement donnés sous forme d'intervalle,
ainsi pour chague attribut g;, on associe a chague prototype b l'intervalle [S'(b"),S%(bi")], avec

S*(6"=S'(b").

0 §bN-d'(b" S'b"  SBN  SABN+d (BN

Figure 1. Indice de concordance partiel

- Ci(a, b"),j=1,...,n est I'indice de concordance qui représente le degré avec lequel I'atribut g;
est en faveur de la relation d'indifférence "ressemblance" entre I'objet a et le prototype b;".
Figure 1 montre comment ces indices sont calculés. Dans cette figure, deux seuils de
discrimination (d;*(b")>0; dy(5")=0), ont été utilisés afin de prendre en compte I'imprécision
des donnés[4-5].
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A
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0 S'bN-v(b")  S'bN-d(BN) SHBN  SB SHbN+A(B  SABN+Y (b

Figure 2. Indice de discordance partiel

- Dia b ",j=1,....n est l'indice de discordance qw représente le degré avec lequel |'attribut g; est
contre la relation d'indifférence "ressemblance" entre |'objet a et le prototype b". La Figure 2
montre comment ces indices sont calculés. Comme montre la Figure nous avons introduit deux
sevils de veto (v* (b")=0; vi'(b")> 0) afin de deflnlr des valeurs a partir desquels I'objet a est
considéré completement dlfferent du prototype b [4-5].

Di(a, b" est larelation de discordance floue globale pour la proposition “I'objet a est indifférent ou
sensiblement équivalent au  prototype b™. Pour calculer lindice de

discordance global D, on utilise I'opérateur d'agrégation disjonctif qui prend la valeur 0 dés qu'un
indice D;, j=1,...,n, prend une valeur 1, alors on aura:

Diab" = 1-[]@-D,(a,b/))"
J=1
Pour plus de détails sur les indices de concordance et de discordance nous renvoyons le lecteur aux
travaux de Roy [20], de Perny et Roy [18] et de Perny [17].

Pour affecter un objet a ala classe correspondante, PROCFTN procéde en cing étapes :

1. Matrice de performances

2. Relation de préférence floue

3. Fonction du score floue

4. Ensemble de choix des prototypes
5. Décision d'affectation

2.1 Matrice de performances

La matrice de performances est déterminée afin d’ évauer les prototypes des classes a partir d’ un
ensemble d'attributs. Les lignes de cette matrice représentent les prototypes des classes et les
colonnes représentent les attri buts L’ intersection entre une ligne et une colonne correspond au
degré de ressemblance Rjn(a, b" .) d un prototype b"; & un objet a a affecter selon I'attribut g. Pour
caculer la valeur de Rjy(a, b") on doit determmer les indices de concordance partlels G, de
discordance partiels D; et de discordance globa D, entre I'objet a et le prototype b". Une fois les
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indices sont déterminés on calcule la relation de ressemblance floue en se basant sur les principes
suivants:

1. Si I'un des atributs de I'ensemble F met son veto contre I’ affirmation “a est indifférent au
prototype b"”, dors les relations de ressemblance partielles entre I'objet a et le prototype b",
seront nulles. Formellement ;

Si (Fj € {1,...n}, D(a, b") = 1), Alors (Vj = 1, ..., n, Rjn(a, b)) = 0),
pourh=1, ... keti=1, .., L

2. L'indice de ressemblance prend en considération la dissemblance (i.e., I'indice de discordance
global) entre un objet a & affecter et un prototype donné. Ainsi, si I'indice de discordance est
trés élevé, dors!’indice de ressemblance seratrop faible. Formellement ;

Si (Di(a, b)) > Cj(a, b)), Alors Rji(a, b") = Ci(a, b'y)x(1-Di(a, b))
Snon  Rjy(a b") = C(a, b7),

D’ aprés les principes (1) et (2), le degré de ressemblance entre un objet a et un prototype b" selon
I'attribut g;, peut étre donné comme suit :

Cj(a, bhi) s D|(a, bhi)_<Cj (a, bhi),
Rijh(a-bhi )= D
Ci(a, b")x(1-Dy(a, b)) sinon

2.2. Reation de préférence floue entreles prototypes

En utilisant la matrice de performances calculée dans la section précédente, la relation de
préférence floue entre les différents prototypes peut étre définie de la maniére suivante :

Définition 1. Le prototype b" est préféré au prototype b/ (b" P* b!) si et seulement s la
ressemblance entre les objets a et b" est plus forte que la ressemblance entre les objets a et by sur
I"ensemble d'attributs.

Larelation de préférence floue P est basée sur I’introduction des indices de crédibilité partiels P,
j=1,..., n. Chaque indice de crédibilité permet de prendre en compte le degré de validité de la
proposition : “la ressemblance entre I’ objet a a affecter et un prototype donné est plus forte que la
ressemblance entre a et un autre prototype selon I'attribut g”. L’indice de préférence partiel P®
entre les prototypes b" et b, est donné comme suit :

P?(b"bi)=max{ Rji(a, b)- Ri(a, by), 0} @)
A partir de ces indices de préférence par attribut et en tenant compte de I'importance relative de

chaque attribut, on détermine pour chacune des paires de prototypes (b", by) Iindice de préférence
global PA(b", b).
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P(b", b)= i{w‘, X PO (b b1} h=1,...k €)

J=1

|:1,...,k; i:l,...,Lh;tzl,...,Lh
ou w, j =1,., n, sont des coefficients positifs dont la somme est égale a 1 et traduisant
I’importance relative des attributs.

2.3. Fonction de scoreflou

La procédure PROCFTN se base sur une fonction de score flou pour choisir les prototypes les plus
ressemblants a I'objet a a affecter. Avant de déailler comment PROCFTN procéde pour
déterminer les prototypes les plus ressemblants a I'objet a, nous rappelons une définition tres
importante.

Définition 2. (Fodor et al. [14])

Soient B un ensemble de prototypes et R une relation de préférence floue sur B. Nous appelons
fonction de score sur B pour une relation P, une fonction rédlle valuée f définie sur [0,1]*", non
décroissante par rapport a ses m premiers arguments, non croissante par rapport a ses m derniers
arguments et telle que :

Vi e{d,...Ln} and Vhe{l,....p}
s(b", B, P?) = f(P(b", by*),.... PA(B", b!)), PX(bs, b"),..., PX(b], .b")

Lp?

ot (b, B, P?) est le score du prototype b dans B selon lardation P

Notons que la fonction de score flou du prototype b" permet de déterminer le degré avec lequel le
prototype b" domine les autres prototypes de I’ ensemble B. Quelques unes des fonctions de score
utilisées dans lalittérature sont données ci-dessous

e Leflux sortant ([10])

(", B,P)=Y  P(b.x) (4)
e Le flux rentrant complémentaire ([10])

s, B,P)=) (1~ P(x,b])) (5)
o Leflux net ([10])

sohBPY= Y3 (P (0! %) - P (x.0]) ©)

o Le flux sortant minimum ([13])
s(b", B, P)=min,sP*(b" x) 7)

e Le flux rentrant maximum complémentaire ([13])
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s(b", B, P)=1 - max.sP*(x,b") (8)
e La fonction de score d’ Orlovski ([2,13-15])

s(b/B,P?)= min min(l— P (x,5") + P (b, x):1) 9

e La fonction de score de différence min ([9])
s(b", B, P?)=min.s(P*(b"X)- P(x,b") (10)

D’ autres types de fonctions de score basées sur les t-normes et les t-conormes ont été proposées par
Fodor et Roubens dans [13].

2.4 Choix des prototypes

Nous allons donner dans cette section la fonction de choix flou C; utilisée pour sélectionner le(s)
prototype(s) les plus ressemblants a I'objet a a affecter. La fonction de choix floue est obtenue a
partir d’ une fonction de score s comme suit :

He i (b) = s(b", B, P?)

L’ensemble de choix flou C4(B) peut ére obtenu a partir de I'ensemble flou u. (b,”) et
telleque:

CyB) = {b"e B/ t (b)) 27}, avec A >z est une valeur de coupe.

Notons que lafonction Cs ne permet pas de définir réellement une fonction de choix dans la mesure

ou I'ensemble C(B) peut étre vide. Afin de remédier a cette difficulté, nous définissons une
fonction de choix proposée par Orlovski ([2,14-15]) :

C{B)={a & X /s(a, X, A= max s(x X, R}, ¥ Xc A

Pour plus de détails concernant les fonctions de score a partir d’ une relation de préférence floue, le
lecteur peut se référer aux travaux : Bouyssou [9], Fodor et Roubens [13], Fodor et al. [14].

Vu la caractéristique de la relation P? qui est une relation cardinae, on peut utiliser les fonctions
données par les Eq. (4), (5), (6), (9) ou (10). Nous avons choisi la fonction de score d Orlovski
donnée par I'Eq. (9) car elle semble bien adaptée aux applications que nous avons testé. Dans le
cas ou larelation de préférence P* est ordinale on utilise les fonctions de score données par les Eq.
(7) ou (8).

L’ ensemble de choix qui est utilisé par PROCFTN est donné par :

C{B)={h"e B i (s) (") = Max: L, (s) (x)}
L'ensemble C{(B) contient p (p = 1) prototypes les plus ressemblants a I'objet a a affecter.
L'avantage de la procédure PROCFTN est qu' elle détermine le degré de dominance pour les
prototypes de I’ensemble B. Plus précisément, i (b,.h) est le degré avec lequel |e prototype b"
domine les autres prototypes du point de vue de leur ressemblance avec I’ objet a a affecter.
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2.4 Décision d'affectation

Une fois I'ensemble de choix Cy(B) est déterminé, nous appliquerons la regle d'affectation utilisée
par la méhode des k plus proches voisins (k-ppv) [11-12] : en affectant I'objet a a la classe
majoritaire parmi les p plus ressemblants prototypes de |I'ensemble C4(B).

3. Exemple d’application

La méthode présentée dans ce papier a été appliquée dans le domaine cytopathologique des
leucémies aigués (LA). Ces dernieres sont des hémopathies malignes, caractérisées par une
prolifération anarchique des cellules blastiques (cellules immatures) avec ou sans passage dans le
sang périphérique [1]. La classification la plus utilisée est celle proposée par FAB (groupe de
travail hématologiste Franco-Americano-Britannique). Selon cette classification neuf types de LA
peuvent principal ement ére dégagés: LAM M1, LAM M2, LAM M3, LAM M4, LAM M5, LAM
M6, LAL L1, LAL L2 et LAL L3. Les critéeres de classification ont été regroupés en trois
ensembles de paramétres : trente-quatre parameétres médullaires, six paramétres cytochimiques et
sept paramétres morphologiques. Chague cas de LA est défini par quarante-sept paramétres et est
identifié selon son groupe cyto-pathologique éabli précédemment par I'hématologiste. Pour plus
de détail s concernant ces donnés clinique nous renvoyons le lecteur aux références [4-6].

L'ensemble de cas a été divisé en deux sous-ensembles; ensemble d'apprentissage et ensemble de
test. L'ensemble d'apprentissage a servi pour déterminer les prototypes des classes. L'ensemble de
test a été utilisé pour déterminer les performances de la procédure PROCFTN.

Le tableau 1 représente les résultats obtenus sur 83 nouveau cas de LA. Ces résultats ont été
comparés a ceux obtenus précédemment par les hématologistes et le taux de classification correcte
(incorrecte) a été déterminé pour chague type de LA. Comme le montre le tableau 1, 96 % de cas
ont été bien classés par PROCFTN et 4 % de cas ont éé mal classés.

Dans I'ensemble ces résultats sont encourageants et montrent que les méthodes basées sur MCDA
peuvent étre d'une grande utilité pour résoudre certains problémes de classification médicale.

Par opposition a d autres méthodes de classification PROCFTN offre plusieurs avantages. Le
premier avantage est que notre procédure peut combiner les deux types d’ apprentissages a savoir
I’ apprentissage inductif (cas cliniques) et |'apprentissage déductif (ensemble de regles de
classification, e.g., critéres de classification F.A.B). Ceci facilite la construction des prototypes et
I"interprétation des résultats par I’ utilisateur. Le deuxiéme avantage est que cette procédure est
explicative dans la mesure ou elle est susceptible de donner une argumentation compréhensible de
ses résultats au décideur. Le troisiéme avantage il découle de I’ utilisation des seuils de veto et des
indices de discordance. Ceci permet de prendre en considération la compensation entre les
différents attributs (ou critéres) quand ils sont en conflit. De plus, I'avantage principal qu’on peut
tirer de cette application est que la procédure développée peut étre combinée avec la microscopie
assistée par ordinateur pour analyse d’'images cdlulaires. Ceci pourrait permettre d’ automatiser la
lecture des frottis médullaires et identifier automatiquement les différentstypes de LA.
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TypedeLA | Classification | Classification
-Classes- correcte (%) | incorrecte (%)

AML M1 100 0

AML M2 100 0

AML M3 55.5 455

AML M4 100 0

AML M5 100 0

AML M6 100 0

ALL L1 100 0

ALL L2 100 0

ALL L3 100 0

Total 96.4 3.6

Tableau 1. Résultats de classification

4. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle procédure de classification, qui utilise
I'approche de choix flou pour traiter les problemes de classification. A notre connaissance
c'est le premier travail qui a utilisé le principe de choix pour résoudre certains problemes
de classification. Les résultats obtenus par PROCFTN sont satisfaisants et montre la
capacité de cette procédure a discriminer entre les différents types de LA. Vu les résultats
obtenus dans les LA, il serait intéressant d'étendre le champ d'application de la procédure
PROCFTN a des situations plus complexe ou les scores des paramétres des objets a
affecter sont représentés par des intervalles flous et non pas par des nombresréels. |l serait
auss intéressant de I'appliquer dans d'autres problémes pratiques tels que : les problémes
de pannes de machines, de reconnaissance du territoire a partir dimages satellitaires, data
mining et les problémes de classification des étoiles et des galaxies.
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